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一 种 改进 的 DNN 算法 在 雷达 信号 分 选中 的 应 用 
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JE 要 :针对 深度 神经 网 络 能 自动 学 习 数 据 深 层 特征 的 优点 进行 了 研究 , 提 

来 解决 传统 雷达 信号 分 选中 人 工 提 取 特 征 的 耗 时 、 特 征 宛 余 等 问题 。 通 过 多 原 

服 单一 模型 学 习 力 的 不 足 ， 对 不 同 信号 的 本 质 特 征 进行 深入 学 习 ， 融 合 各 个 深度 模型 的 后 验 概 率 进 行 分 
一 步 提高 了 信号 的 识别 率 。 采 用 改进 方法 对 七 种 不 同类 型 的 雷达 信号 进行 分 选 识别 ， 并 与 其 他 信和 号 分 ; 

比 ， 实 验 结果 表明 ， 该 方法 取得 了 更 好 的 分 类 效果 ， 展 现 出 较 强 的 学 习 数 据 本 质 特征 的 能 力 ， 从 而 验证 

性 和 优越 性 。 
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Application of improved DNN algorithm in radar signal sorting 
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Abstract: The advantage of deep neural network to automatically learn the deep characteristics of data was studied. This paper 


proposed a signal sorting method based on multilayer deep belief networks, in order to solve the problems of time consuming 
in traditional radar signal selection, feature redundancy and so on. Based on the improved algorithm of depth of stacked 


multilayer model, it overcame the problem of insufficient to the single model of learning ability, and deeply studied the essential 


features of the different signal, and fused the posterior probability of the model to make a classification decision, so as to further 
improve the signal recognition rate. By using this method to sort 7 different types of radar emitter signal sorting. Compared with 
other performance signal sorting method, the experimental results show that this method obtains better classification results, and 
exhibits strong learning ability to nature features, thus it verifies the effectiveness and superiority of this algorithm. 
Key Words: signal sorting; deep belief network; stacked multilayer model; the posterior probability 
通过 分 析 和 处 理 长 期 累积 的 大 量 的 雷达 辐射 源 信号 ， 对 进一步 
f 究 雷达 类 型 和 威胁 性 质 有 重要 意义 中 。 
深度 神经 网 络 (depth neural network, DNN) 是 近年 来 热点 传统 的 基于 脉冲 描述 字 (pulse description word, PDW) 的 特 
研究 的 人 工 智能 算法 ， 又 称 深度 学 习 。 它 通过 模拟 人 脑 分 析 问 。” 征 ， 如: TOA, RF, PA, PW, DOA 已 经 无 法 满足 现代 电子 战 
题 ， 对 低层 次 的 数据 进行 组 合 、 学 习 ， 从 而 得 到 更 抽象 的 高 层 ”的 ial 近 几 年 ， 时 频 特 征 帆 、 小 波 包 特 征 包 和 小 波 浓 频 特征 
特征 ， 有 利于 信号 的 分 类 叫 。 自 2006 年 提出 以 来 ,深度 学 习 在 。” ”外 等 参数 在 信号 识别 领域 中 均 取 得 了 较 好 的 识别 效果 ， 但 这 些 
手写 字体 、 语 音 识别 、 图 像 处 理 领 域 有 很 广泛 的 应 用 ， 同 时 深 ”特征 仍 存在 一 些 值得 考虑 的 问题 ， 特 征 提 取 方 法 在 信号 识别 系 
度 神 经 网 络 拥有 深度 信念 网 络 、 卷 积 神经 网 络 、 自 动 编码 器 等 ” 统 的 有 效 性 和 普 适 性 值得 深入 思考 ， 特 征 提 取 过 程 存在 耗 时 ， 
多 种 模型 外。 其中, 深度 信念 网 络 (deep belief networks, DBN) 人 工 定 义 特征 不 充分 ， 特 征 元 余 等 问题 。 若 能 获得 强 区 分 力 的 
作为 构造 这 种 深层 神经 网 络 结构 的 先驱 ， 有 具备 强大 的 数据 特征 信号 本 质 特征 ， 对 后 续 分 类 器 设计 和 识别 性 能 的 改善 有 很 大 的 
表达 能 力 。 它 能 够 建立 数据 与 标签 之 间 的 一 个 联合 分 布 ， 通 过 AD, 


3 


层级 间 的 网 络 训练 从 原始 样本 中 学 习 到 数据 的 深层 联系 作为 本 随 着 现代 化 军事 技术 的 高 速 发 展 ， 雷 达 信 和 号 逐渐 变 得 参数 
质 特 征 进行 分 类 识别 。 多 变 、 形 式 复杂 ， 导 致 信号 分 选 变 得 困难 。 而 DBN 模型 能 自动 
未 知 雷 达 辐 射 源 信号 分 选 是 电子 对 抗战 中 的 重要 基础 部 分 ， ”地 深入 学 习 信号 的 本 质 特征 , 适合 处 理 信号 的 分 选 识别 问题 器 ， 
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录用 稿 


但 单一 模型 存在 学 习 力 不 足 、 精 度 不 高 等 情况 ， 在 此 基础 上 ， 
通过 堆 秋 多 个 不 同 网 络 结构 的 DBN 模型 得 到 一 种 新 的 改进 方 
法 : 堆 半 深度 信念 网 络 (stacking DBN)。 这 种 方法 考虑 从 多 角度 
分 析 数 据 、 更 全 面 地 学 习 到 更 多 的 特征 , 从 而 更 准确 地 分 类 外 。 


1 ”深度 神经 网 络 


2006 年 , Hinton 提出 一 种 深度 神经 网 络 的 概率 生成 模型 ; 
深度 信念 网 络 的 1。 通 过 训练 其 神经 元 间 的 权重 ,按照 最 大 概率 
来 生成 训练 数据 。 
1.1 DBN 的 结构 

DBN 多 个 受 限 玻 尔 北 曼 机 (restricted Boltzmann 
machines, RBM) 堆 车 得 到 的 深层 网 络 ， 通 过 训练 多 层 RBM 来 
训练 DBNr1。 模型 包含 两 个 部 分 :可 视 层 和 隐 舍 层 , 隐 含 层 每 个 
神经 元 通过 RBM 不 断 地 训练 挖掘 数据 的 深层 联系 ， 即 深层 特 
征 。 如 图 1 所 示 。 


图 1 DBN 结构 示意 图 


在 每 一 层 训练 中 ， 先 用 数据 向 量 来 得 到 隐 层 量 ， 再 把 这 
隐 层 的 学 习 输 出 当 作 下 一 层 (高 层 ) 的 输入 数据 ， 通 过 层 层 递 进 
学 习 的 信息 来 训练 网 络 。 这 种 方法 被 称 做 逐 层 贪心 算法 ;最 底 
层 代 表 了 原始 数据 向 量 ， 底 层 每 一 个 神经 元 代表 输入 数据 的 一 
维特 征 。 
1.2 RBM 原理 

RBM 的 训练 过 程 ， 实 际 上 是 求 出 一 个 产生 训练 样本 的 概 
率 分 布 门 。 通过 输入 信号 和 隐 层 特征 来 尽 可 能 地 重 构 输入 信号 ， 
通过 一 个 能 量 函 数 来 表征 ， 如 式 CIO 所 示 。 


EWhO) -owhv Ybv Ych — (0 


其 中 : 9={w,b,c} 是 RBM 的 模型 参数 , 通过 求解 极 大 似 然 函 
数 获得 ，m 表示 可 视 层 节 点 数 ，n 为 隐 层 节点 数 ,，b、c 分 别 表 
示 可 视 层 和 隐 层 节点 偏 置 ，Ww; 表示 层 间 的 连接 权 值 。 

训练 RBM 的 目的 是 使 得 能 量 函 数 取得 最 小 值 。 基 于 上 述 
分 析 ， 可 得 到 RBM 模型 (Vv, h) 的 联合 概率 分 布 ， 如 式 (2) 所 
DE 


P(v|0)- zi; Low 2) Q) 

其 中 : 2Z(9) 是 一 个 归 一 化 常数 ， 表 示 所 有 Cv, h) 的 分 布 之 和 ， 
计算 公式 如 式 G) 所 示 。 

Z(0)- —» e ^" 6) 


v,h 
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当 输 入 一 定 的 情况 下 ， 第 j 个 隐 层 节点 的 概率 分 布 情况 如 
式 (4) 所 示 。 


Plhj=1|V,0)= 8(b,+ 3 yw) e 


当 隐 层 节 点 确定 的 情况 下 ， 第 i 个 重 构 信 号 的 分 布 情况 如 
式 (5) 所 示 。 


P(y;-1|h.6) - 8(c,* 9 hw) (5) 
j 


1.3 DBN 训练 过 程 


a) 输 入 新 的 数据 向 量 X. = {x ,关上 ,初始 化 权重 , 训 


练 第 一 层 RBM 的 权 值 系数 ; 

b) 利 用 Gibbs 采样 进行 数据 的 重 构 和 不 断 学 习 ， 借 助 重 构 
误差 不 断 地 更 新 层 与 层 之 间 的 权 值 Ww; 

oc) 采用 非 监督 逐 层 贪 禁 训练 方法 对 DBN 进行 训练 , 将 第 一 
E RBM 的 输出 作为 第 二 层 RBM 的 输入 , 以 此 递归 计算 出 每 层 
的 隐 元 向 量 和 权 值 系数 矩阵 ; 

d) 在 模型 顶层 输出 层 加 入 原 数据 的 标签 集 ， 使 用 BP〈error 
back propagation) 算法 微调 整个 网 络 ， 使 各 层 连接 权 值 尽 可 能 
达到 最 优 ， 从 而 输出 分 类 结果 。 
1.4 算法 参数 的 影响 

在 训练 中 ， 每 增加 一 层 网 络 或 者 增加 每 层 节 点 数 都 会 增加 
更 多 更 深 的 学 习 环 节 ， 改 善 学 习 效 果 ， 从 而 更 接近 数据 的 真实 
表达 。 但 网 络 层 数 和 节点 数 过 多 增加 会 使 结构 复杂 ， 计 算 量 变 
大 ， 反 而 会 降低 算法 的 效率 和 准确 度 。 

DBN 模型 学 习 过 程 中 ， 学 习 率 的 取 值 直接 影响 算法 效率 ， 
如 果 学 习 率 太 小 ， 则 会 使 训练 收敛 过 慢 ， 反 之 则 会 导致 代价 函 
数 振荡 ， 无 法 收敛 &9]。 
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2 ”基于 Stacking DBN 的 信号 分 选 


2.1 Stacking DBN 过 程 

利用 多 层次 的 DBN 模型 能 得 到 不 同 的 预测 结果 ， 这 样 能 
克服 单个 模型 学 习 力 不 足 、 网 络 结构 设计 欠缺 的 问题 ， 学 习 到 
更 全 面 的 本 质 特 征 ， 从 而 得 到 更 准确 的 分 类 准确 度 。 其 基本 结 
构 如 图 2 所 示 。 


DBNI Posterior 
> 
qode-100 | ^| P | | 


Input DBN2 : PLP2,- Classification 
(X, YO |" mode=200) ausi Pn decision 


| L—— 


| DEN ` Output Y 
: eru [ —— —»* Posterior Pn 


图 2 Stacking DBN FH £& 44 [E 


基本 步骤 如 下 : 
a) 先 将 研究 的 数据 集 按 一 定 比 例 分 为 训练 集 和 测试 集 ， 通 
过 多 个 DBN 模型 (每 层 节 点 数 为 100/200/300) 对 信和 号 进行 不 
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同 层次 地 深入 学 习 ， 将 学 习 结 果 通 过 SoftMax 方法 变 成 基本 概 
率 输出 ; 

b) 针 对 训练 集 ， 通 过 多 个 深度 学 习 模 型 建立 层 受 泛 化 的 学 


m. 


组 成 本 文 的 Stacking DBN 模型 ; 


c) 将 训练 得 


到 的 层 登 深度 模型 进行 新 的 数据 (测试 集 ) 的 学 


习 预 测 ， 


输出 每 个 输入 的 分 类 概率 ; 
由) 再 将 结果 综合 


起 来 进行 最 终 的 决策 


判别 ， 输 出 结果 。 


其 中 ， 输 入 量 X 指 本 文中 雷达 信号 样本 的 频谱 变化 值 特征 ，Y 


为 每 个 输入 样本 的 真实 标签 ， 即 信号 属于 某 部 雷达 的 类 别 号 。 


通过 学 习 得 到 不 同 模型 的 后 验 概率 进行 最 终 的 分 类 决策 。 
22 ”信号 分 选 流程 

JOUET BOR HESS DBN 模型 的 雷达 辐射 源 信 号 分 选 识 
别 流程 如 图 3 所 示 。 

预 处 理 深度 训练 Stacking 预测 结果 分 类 
pes am O DBN T) emo | "| 决策 
图 3 改进 的 雷达 信号 分 选 算法 框图 

首先 将 对 雷达 时 序 信号 进行 预 处 理 ， 先 通过 FFT， 获 取 基 


本 频 域 信 


BIS BUE A BE 
AX; 然后 按照 图 
到 多 层 DBN 的 分 类 后 验 概率 , 并 进行 线 
泛 化 能 力 强 的 SVM 作为 分 类 决策 层 ， 得 到 最 


E， 作 为 深度 模型 训练 网 络 的 输 


2 中 方法 


3 ”雷达 辐射 源 信号 


言 号 分 选 识别 的 实质 就 是 从 接收 机 接收 到 的 脉冲 流 


出 属于 单 部 的 雷达 辐射 源 脉冲 序列 的 过 程 乌 ， 


4 所 示 。 


EESCTID: 


3.1 


雷达 信 
雷达 信号 分 选 主要 是 根 ] 


性 和 差异 性 


3.2 数据 介绍 


WEE 


BELA PE Y 
脉冲 信号 流 


B. 7 
“Nn 


图 4 


的 规律 实现 的 叫 。 
参数 ， 包 括 载波 率 、 
号 的 到 达 方 向 、 
宽度 、 脉 冲 变化 规律 ; 


号 特征 分 析 


生 融 合 


来 进行 多 层 模型 的 训练 和 学 习 ， 得 


1225], 最 后 采用 
终 的 分 类 结果 。 


中 分 离 


其 基本 过 程 如 图 


Ju 


雷达 辐射 源 信号 分 选 基 本 过 程 


表征 信号 特征 
HA. 
EST: 


频率 变化 规律 


频谱 、 


方位 角 等 ; 
以 及 时 频 域 、 


本 文 所 采 上 


真 监测 数据 ， 其 中 研究 的 雷达 信 


昌 混 合 雷 达 信 号 参数 之 间 存 在 相似 
[z 的 参数 主要 有 频 域 
空域 参数 包括 信 
时 域 参 数 包 括 脉冲 到 达 时 间 、 脉 冲 
小 波 变换 域 特 征 等 。 


的 实验 数据 来 源 于 某 重 点 实验 室 提供 的 雷达 仿 


S 


雷达 的 参数 进行 设置 。 


号 类 型 的 参数 均 参 考 已 投入 使 
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KM 


在 数据 仿真 实验 中 ,第 一 类 雷达 信号 的 载 频 为 9500 MHz, 


脉 宽 1.2 us, PRI 抖动 范围 


1656~1750 hs; 第 二 


类 雷达 的 载 频 为 


9682 MHz， 脉 宽 固 定 8 ns; 第 三 部 类 雷达 为 9540 MHz, Jk? 


0.5 us; 第 四 类 雷 


达 的 载 频 为 95330MHz， 脉 宽 


国定 0.5 us， 第 五 


类 雷达 的 载 频 按照 9513 MHz, 9518 MHz, 9523 MHz, 9548 MHz. 


9553 MHz, 9563 MHz 六 个 频 点 波 位 组 变 线性 
个 一 组 ,每 一 组 
达 载 频 按照 9612 MHz. 9618 MHz, 
9553 MHz、9654 MHz 频 点 波 位 组 变 线 性 


固定 ， 取 值 6 ps、12 ns、 


18 us 任意 ; 
9624 MHz. 
调频 ， 取 值 25 hs、32 


调频 ， 脉 宽 是 3~5 
FAXE 


9648 MHz、 


us, 50 us 任意 ; 第 七 类 雷达 载 频 9500~9700 MHz, 脉 宽 1.1 us, 
PRI 固定 1269 us. 


4 ”仿真 实验 与 分 析 


4.1 


数据 预 处 理 


由 于 实际 电 


磁 环 境 的 复杂 性 


数 不 一 致 的 问题 ， 


和 信号 接收 机 的 局 限 性 ， 接 收 
到 的 脉冲 会 存在 漏 脉冲 和 虚假 脉冲 等 不 确定 情况 ， 针 对 脉冲 维 


除 掉 过 
号 样本 ， 


长 和 过 短 
并 进行 FFT 变换 ， 作 为 数 


波形 信息 特征 ， 
4.2 参数 选取 


42.1 网 络 结构 对 分 类 

DBN 选取 多 隐 层 结构 , 无 监督 学 习 过 程 速率 与 
速率 均 先 设 为 1， 激 活 函数 设 定 Sigmoid 函数 的 情况 下 ， 来 
他 重要 参数 对 算法 的 影响 。 


AH 


作为 深度 网 络 的 输入 向 量 。 


类 效果 的 影 " 


对 仿真 的 雷达 脉冲 长 度 进 行 一 定 的 筛选 ， 易 
的 脉冲 序列 。 每 部 雷达 通过 采样 得 到 400 个 信 
昌 集 的 增强 处 理 ， 获 取 频 谱 


监督 学 学 习 


a) 在 设 定 每 层 节点 数 为 100, 改变 训练 次 数 的 情况 下 研究 


不 同 网 络 层 数 的 效果 ， 
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实验 结果 如 图 


5 所 示 。 
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图 5 不 同 隐 层 层 数 下 分 类 性 能 变化 情况 


上 述 实验 可 知 ,不 同 隐 层 数 的 网 络 随 着 训练 次 数 的 增加 ， 


运算 变 得 复杂 ， 其 分 类 性 能 整体 呈现 缓慢 下 降 的 趋势 。 针 对 本 
具有 2 个 隐 层 的 DBN 算法 在 训练 次 数 较 少 的 


文 的 仿真 信号 ， 


情况 下 能 获得 比较 好 的 分 类 性 能 。 
究 不 同 的 隐 层 节点 数 对 信和 号 


b) 基于 上 
类 性 能 的 影响 ， 


述 实验 的 结果 ,而 
结果 如 图 6 所 示 。 
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Ed 6 不 同 隐 层 节 点 数 下 的 分 类 性 能 研究 


上 述 实 验 可 得 ， 针 对 本 文 仿真 的 信号 ， 随 着 隐 层 节点 
的 不 断 增加 ， 其 结构 变 得 复杂 、 不 稳定 ， 其 分 类 性 能 整体 呈 
先 上 升 后 缓慢 下 降 的 趋势 ， 在 节点 数 为 120 时 取得 最 高 的 分 
准确 率 ， 整 体 的 平均 识别 率 在 93% 以 上 。 
4.2.2 学 习 举 对 分 类 效果 的 影响 

参考 相关 文献 和 经 验 值 可 对 深度 信念 网 络 结构 作 如 下 设 
12-81: DBN 选取 两 层 隐 含 层 结 构 ， 设 定 每 层 节 点 数 为 120， 
究 无 监督 与 有 监督 学 习 过 程 学 习 速 率 因子 的 影响 ， 实 验 结果 


图 7 所 示 。 
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图 7 不 同 DBN 学 习 率 因子 的 影响 情况 
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以 上 实验 可 知 ， 针 对 仿真 的 雷达 信号 的 频谱 分 布 特征 ， 
当 Stacking DBN RE HAJRA] 4 层 时 , 取得 最 好 的 分 类 效 
果 ， 其 准确 率 达 到 97% 以 上 。 而 随 着 堆 闭 层 数 的 继续 增加 ， 模 
型 结构 变 得 复杂 ， 学 习 到 的 信号 特征 可 能 存在 误差 、 元 余 等 情 
况 ， 所 以 其 准确 率 有 所 下 降 。 
4.3 不 同 分 类 方法 性 能 比较 

通过 实验 进行 不 同 分 类 方法 的 性 能 比较 和 分 析 053。 其 中 ， 
SAE 方法 是 通过 堆 受 多 个 自动 编码 器 形成 的 模型 ， 它 能 学 习 数 
据 集中 的 特征 ， 具有 较 强 的 鲁 棒 性 和 特征 表达 能 力 ; SVM 分 类 
器 是 目前 模式 识别 、 分 类 领域 具有 强 泛 化 能 力 的 方法 ， 后 一 种 
方法 是 基于 脉冲 描述 字 特 征 的 信号 分 类 方法 ， 这 种 方法 特征 提 
取 耗 时 ， 受 先 验 知识 的 制约 。 
针对 本 文 仿真 的 7 类 不 同类 型 的 雷达 信号 , 经 过 FFT 变换 
获得 的 频 域 波形 分 布 特征 作为 实验 数据 。 参 考 相关 文献 其 他 算 
法 进行 比较 ， 其 中 ，SAE 深度 模型 方法 经 过 实验 选择 较 优 的 参 


E 


研 
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上 述 实验 可 得 , R1 在 0~0.36 比较 小 的 范围 有 稳定 值 ， 
R2 在 0.5 时 能 取得 比较 高 准确 率 ， 随 着 学 习 率 的 增加 ， 会 导 
代价 函数 据 荡 ， 无 法 收 化 。 所 以 ， 一 般 结合 实际 情况 ， 经 过 
验 验 证 选取 合理 的 值 。 


4.2.3 堆 又 模型 层 数 对 分 类 效果 的 影响 
设 定 DBN 模型 基本 结构 为 : 两 层 隐 层 , 每 层 隐 层 节 点 数 


»» 


120, 在 上 述 实 验 基础 上 , 研究 本 文 所 提 算 法 中 堆 音 
对 分 类 结果 的 影响 ， 实 验 结果 如 图 8 所 示 。 
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图 8 不 同 DBN 模型 堆 登 层 数 对 分 类 性 能 的 影响 


而 
3x 
SE 


为 
数 


数 进行 雷达 信号 识别 ; SVM 分 类 方法 经 过 5 折 交 叉 验 证 方法 和 
网 格 寻 优 实验 获得 较 优 的 参数 ， 进 行 信号 分 类 。 实 验 结果 如 表 
1 所 示 。 


Al 不 同 信 号 分 选 方法 性 能 比较 
分 类 方法 “本文 算 法 DBN SAE SVM PDW+SVM 
准确 率 /% 97.25 93.5 90.21 88.25 92.5 


从 表 1 中 可 以 看 出 , 针对 仿真 的 雷达 信号 ,DBN 方法 能 取 
得 93.5% 的 准确 率 ， 而 本 文 所 改进 的 Stacking DBN 方法 得 到 了 
更 高 的 准确 率 97.25%， 比 堆 受 自动 编码 器 SAE 方法 分 类 准确 
率 高 出 约 7%， 比 直接 采用 SVM 对 频 域 特征 进行 分 类 的 方法 高 
出 9% 左 右 ， 比 基于 脉冲 描述 字 特 征 的 分 类 方法 高 了 5% 左右 。 
表 
Ex 


明 本 文 方法 通过 多 层 网 络 的 特征 学 习 ， 能 够 提取 到 更 充分 、 
面 的 本 质 特 征 09， 从 而 很 好 地 改善 了 分 类 效果 。 


5 Wi 


度 信念 网 络 改进 模型 对 深层 特征 进行 更 全 面 、 自 动 地 入 
探讨 了 DBN 的 隐 含 层 参 数 、 友 代 次 数 以 及 学 习 率 对 信号 分 类 
的 影响 ， 从 而 优化 和 简化 了 网 络 结构 。 其 次 通过 融合 多 个 深度 
学 习 模 型 的 预测 结果 进行 决策 分 析 , 取得 了 较 理 想 的 分 类 效果 ， 
其 分 类 准确 率 都 高 于 其 他 分 类 方法 。 
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